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RESUMEN: La zona metropolitana Tepic-Xalisco (Nayarit, México) ha tenido un rápido crecimiento en los últimos 30 años, generando situa-
ciones que han puesto en riesgo a la población y medio ambiente, siendo urgente y necesario establecer nuevos enfoques sobre estrategias 
de planificación urbana. Entender los procesos de crecimiento urbano y simular posibles escenarios futuros han demostrado ser una he-
rramienta esencial para la toma de decisiones en el contexto de la ordenación del territorio. El objetivo del presente trabajo fue simular el 
crecimiento urbano de la zona metropolitana Tepic-Xalisco al año horizonte 2045. Se utilizaron tres modelos diferentes: técnicas de Evalua-
ción Multi-Criterio (EMC), Regresión Logística (RL) y Autómatas Celulares con cadenas de Markov (AC-Markov), para comprobar el de mejor 
ajuste a la realidad espacial y establecer una situación tendencial futura. Los resultados fueron validados con datos reales de ocupación 
urbana del 2015. El modelo AC-Markov mostró mejores resultados al producir una exactitud general del 75 % y coincidencias cercanas en 
la comparación de las métricas del paisaje, por lo que este modelo fue utilizado para generar un escenario futuro tendencial de crecimiento 
urbano para el año 2045. La información resultante servirá para generar escenarios alternativos que ayuden a diseñar y evaluar estrategias 
de planificación urbana orientadas al desarrollo urbano sostenible.
PALABRAS CLAVE: Crecimiento urbano; Sistemas de Información Geográfica; Regresión Logística; AC-Markov; Evaluación Multi-Criterio; 
Tepic (México).
ABSTRACT: The metropolitan area of Tepic-Xalisco (Nayarit, Mexico) has been experienced a fast growth in the last 30 years, generating 
situations that put the population and the environment at risk, being urgent and necessary to establish new approaches on strategies of 
urban planning. Understanding the processes of urban growth and simulating possible scenarios have proven to be an essential tool for 
decision making in the context of spatial planning. The objective of this project was simulating the urban growth the metropolitan area 
Tepic-Xalisco at the year 2045 horizon. Three different models were used: Multi-Criteria Evaluation Techniques (MCE), Logistic Regres-
sion (LR) and Cellular Automata with Markov chains (CA-Markov) to verify the one that better fits the spatial reality and establish a trend 
situation future. The results were validated with the actual data of urban occupation of 2015. The CA-Markov model showed the best 
results produced an overall accuracy of 75% and close coincidences in landscape metrics, so this model was used to generate a trend-
based scenario of urban growth to the year 2045. The resulting information will be used to generate alternative scenarios that will help 
to design and evaluate sustainable urban development oriented urban planning strategies.
KEY WORDS: Urban growth; Geographical Information Systems; Logistic Regression; CA-Markov; Multi-Criteria Evaluation; Tepic (México).
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Introducción 
En el año 1800 solo el 2% de las personas del pla-
neta vivían en ciudades, mientras que en el año 1900 
este porcentaje llegó a ser del 12%. En el siglo XX la 
población urbana mundial aumentó muy rápidamen-
te pasando de 220 a 2800 millones. Estudios recientes 
indican que en los próximos decenios se espera en el 
mundo un crecimiento urbano sin precedentes (Trian-
takonstantis y Mountrakis, 2012), estimándose que 
para el año 2030 vivan 5 mil millones de personas en 
áreas urbanas (UN-HABITAT, 2016). En los países más 
desarrollados el crecimiento urbano ha sido paulati-
no, mientras que en los países menos desarrollados 
este crecimiento se ha producido de manera vertigi-
nosa desde mediados del siglo XX
Actualmente América Latina y el Caribe son de las 
regiones con más población viviendo en ciudades 
(79,8 %), casi a la par con Norte América que regis-
tra un 81,6 % (UN-HABITAT, 2016), aunque también 
son de las menos pobladas en relación a su territo-
rio. En esta región se incluye México, también con 
el 80% de su población viviendo en zonas urbanas 
(INEGI, 2010). En este contexto, la tarea de admi-
nistrar el crecimiento urbano ha aumentado tan-
to en alcance y complejidad, que se ha convertido 
en uno de los retos más importantes del siglo XXI 
(Bahadur y Murayama, 2011), siendo necesario uti-
lizar herramientas prospectivas para poder planifi-
car mejor el territorio y obtener información de los 
posibles impactos que las futuras expansiones ur-
banas puedan provocar en el medio ambiente. Por 
ello, resulta evidente la necesidad de aplicación de 
modelos de simulación que han demostrado capa-
cidad para entender y explorar el comportamiento 
de los sistemas complejos (White y Engelen, 1993; 
Torrens, 2000; Barredo, Kasanko, McCormick y La-
valle., 2003; y Barreira y Barros, 2016), para ayudar 
a comprender mejor los procesos de urbanización y 
sus factores motrices (Cheng y Masser, 2003 y Ver-
burg, Van, Nijs, Dijst y Schot, 2004), reproducir di-
námicas y procesos territoriales pasados (Paegelow 
y Camacho, 2008), simular posibles evoluciones de 
dichas dinámicas y procesos futuros (Hansen, 2010; 
Santé, García, Miranda y Crescente, 2010), construir 
escenarios de crecimiento urbano que nos mues-
tren cómo, dónde y cuánto podría crecer el área 
urbana en los próximos años (Aguilera, 2006), que 
nos ayude a tener una visión clara del futuro (Omar, 
Sanusi, Hussin, Samat y Mohammed, 2014 y Aguile-
ra, Botequilha y Diaz, 2014), y a partir de lo cual sea 
posible generar estrategias en materia de planifica-
ción urbana congruentes con el desarrollo sosteni-
ble (Veldkamp y Lambin, 2001; Verburg et al., 2004; 
Overmars y Verburg, 2006, y Rojas y Plata, 2010).
El presente trabajo pretende ser una aportación 
en este sentido. Para ello se tomó como referencia la 
zona metropolitana Tepic-Xalisco (México), debido a 
que en los últimos 30 años ha tenido un crecimiento 
urbano acelerado que ha generado un continuo pro-
ceso de deterioro ambiental. El crecimiento urbano 
se ha dado incluso en zonas no aptas para ello, como 
áreas de humedales y límites de cauces de ríos o arro-
yos, generando condiciones que han puesto en riesgo 
a la población y al medio ambiente en situaciones ta-
les como inundaciones y desbordamiento de ríos. 
Partiendo de este contexto, el objetivo del tra-
bajo fue realizar una simulación prospectiva del 
crecimiento urbano en esta zona al año horizonte 
2045, ejecutando el proceso en dos fases: en primer 
lugar, se aplicaron hasta tres modelos diferentes 
para comprobar cuál era el que mejor reproducía la 
realidad espacial del territorio estudiado, y luego, a 
partir de los resultados obtenidos, se simuló el cre-
cimiento urbano de la zona metropolitana Tepic- Xa-
lisco al año horizonte 2045. Para ello, se realizó un 
análisis de los cambios de usos del suelo registrados 
en la zona siguiendo la metodología propuesta por 
Pontius, Shusas y McEachern, (2004), con el obje-
tivo de detectar las tendencias de crecimiento con 
énfasis en el uso del suelo urbano. A continuación, 
y a diferencia de lo que aparece en otros trabajos 
en la literatura, se emplearon tres modelos para 
simular el crecimiento urbano para el año 2015: 
Evaluación Multi-Criterio (EMC), Regresión Logística 
(RL) y Autómatas Celulares con cadenas de Markov 
(AC-Markov), que a pesar de ser distintos tanto en 
fundamento teórico como en desarrollo, permiten, 
combinados en algunos casos con otras operacio-
nes analíticas, generar una imagen con los usos del 
suelo simulados, haciendo posible su comparación. 
Los tres resultados fueron validados comparándolos 
con la superficie urbana real del año 2015. Final-
mente, se seleccionó el modelo que mejor repre-
sentó la realidad espacial de la zona metropolitana 
Tepic-Xalisco para simular un escenario tendencial 
de crecimiento urbano para el año 2045. 
El artículo se organiza a partir de aquí, en varios 
epígrafes principales; se comienza con una presen-
tación del área de estudio, los datos de partida y 
su preparación utilizando Sistemas de Información 
Geográfica (SIG); a continuación, se presenta la me-
todología utilizada para analizar los cambios de usos 
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del suelo, los tres modelos utilizados para simular el 
crecimiento urbano al año 2015 y luego el aplicado 
para simular el escenario tendencial al año horizon-
te 2045. Después se presentan los resultados de las 
simulaciones para el año 2015, su comparación con 
los datos reales de ese año y los resultados de la si-
mulación final para el año 2045. Posteriormente se 
discuten los resultados obtenidos y finalmente se 
hace una breve conclusión del trabajo.
Área de estudio Y Datos De Partida
La figura 1 muestra la localización de la zona me-
tropolitana Tepic-Xalisco, en la parte poniente de la 
República Mexicana y en el centro del Estado de Na-
yarit, en las coordenadas geográficas 21° 43’ 26” Lati-
tud Norte, 104° 56’ 46” Longitud Oeste y 21° 16’ 12” 
Latitud Norte, 104° 43’ 06” Longitud Oeste y a una al-
titud promedio de 915 m.s.n.m. (INEGI, 2000). El área 
de estudio se delimitó por un cuadrante de 900 km2, 
(área lo suficientemente amplia como para analizar y 
explorar los procesos de crecimiento urbano que se 
han registrado hasta la fecha), abarcando un total de 
30 localidades con una superficie urbana que repre-
senta el 1% de la superficie territorial del Estado y 
una población de 368.565 habitantes (INEGI, 2010), 
con una densidad de población media de 6.751 hab/ 
km2. Entre estas localidades destacan principalmente 
la zona urbana de la ciudad de Tepic (Capital del Esta-
do) y Xalisco, catalogadas en su conjunto como zona 
metropolitana por el Instituto Nacional de Estadística, 
Geografía e Informática (INEGI), Consejo Nacional de 
Población (CONAPO) y Secretaría de Desarrollo Social 
(SEDESOL), (INEGI, CONAPO Y SEDESOL, 2004), así 
como otras 28 localidades asentadas en un radio de 
15 km. Aunque podríamos decir que no es una zona 
muy poblada en comparación con otras ciudades me-
tropolitanas del país, como Guadalajara y la Ciudad 
de México, se trata de dos de las principales localida-
des del Estado, donde se asienta aproximadamente el 
40% de la población total del Estado de Nayarit.
Figura 1
LOCALIZACIÓN Y DELIMITACIÓN DEL ÁREA DE ESTUDIO
Fuente. Elaboración propia con datos de INEGI e imagen Landsat 8 (2015).
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La zona metropolitana Tepic-Xalisco se encuentra en 
el denominado valle de Matatipac, que forma parte de 
la cuenca del río Mololoa, afluente del río Santiago, y 
que está rodeada por elevaciones de origen volcánico 
entre las que destacan al Norte el cerro de La Cruz y la 
Batea; al oriente el cerro de Los Metates; y al poniente 
la Sierra de San Juan, esta última catalogada como Área 
Natural Protegida (ANP) desde 1987, por lo que cuenta 
con una gran variedad de recursos naturales y servicios 
ecosistémicos que es importante conservar.
Datos utilizados y procesamiento
Debido a la falta de información cartografiada sobre 
los usos del suelo del pasado reciente en el área de 
estudio, se tomaron como base tres imágenes de sa-
télite Landsat de los años 1985, 2000 y 2015 (descritas 
en la tabla 1), para obtener esta información.
Las escenas de las imágenes Landsat 5, 7 y 8 fueron 
pre-procesadas utilizando el programa ENVI 5.3, para 
homologar el tamaño de pixel a 30 m., y realizar la cla-
sificación (mediante algoritmo de máxima probabilidad) 
de los diferentes tipos de usos del suelo, identificando 
especialmente los cambios de teselas urbanas para cada 
periodo analizado. Concretamente se contemplaron un 
total de 5 clases de usos del suelo: Urbano (industrial) 
Agrícola (temporal y regadío), Cuerpos de agua, Vegeta-
ción arbustiva y arbórea (vegetación de baja densidad), y 
Bosque (vegetación arbórea de alta densidad).
La validación de la cartografía de usos del suelo 
arrojó una exactitud general del 84 %, para de las imá-
genes LandSat 5 (1985) y 7 (2000), y del 96 % para la 
LandSat 8 (2015). De esta forma se generó la carto-
grafía de usos del suelo para cada periodo de estudio, 
mostrada en la figura 2.
La recopilación de la información necesaria para simu-
lar el crecimiento urbano fue precedida por una revisión 
bibliográfica sobre los factores que más comúnmente se 
encuentran relacionados con dicho crecimiento, conside-
rando los trabajos de Plata, Gómez y Bosque, (2010); Ba-
luja, Plata, Gómez y Bosque, (2010); Rojas y Plata, (2010); 
Cifuentes y Londoño, (2010); López, Bocco, Mendoza y 
Duhau, (2001); y, Bocco, Mendoza y Masera, (2001). A 
partir de esta revisión se pudo obtener información dis-
ponible del Instituto Nacional de Estadística y Geografía 
(INEGI) y de la Comisión Nacional para el Conocimiento y 
Uso de la Biodiversidad (CONABIO), ambas instituciones 
oficiales de México, logrando cartografiar 16 factores re-
lacionados con el crecimiento urbano del área de estudio, 
que fueron analizados y agrupados en tres grupos: facto-
res socio-económicos, ambientales y físicos (tabla 2).
Figura 2
CARTOGRAFÍA DE USOS DEL SUELO
Tabla 1
IMÁGENES LANDSAT UTILIZADAS PARA CARTOGRAFIAR LOS USOS DEL SUELO EN LA ZONA DE ESTUDIO
Imagen Sensor Escena Resolución espacial
Fecha de 
adquisición
LANDSAT 5 Thematic Mapper (TM) LT50300451985139AAA03 60 m. 19/05/1985
LANDSAT 7 Enhance Thematic Mapper (ETM) LE70300452000301EDC00 30 m. 27/10/2000
LANDSAT 8 Operational Land Imager (OLI) LO80300452015062LGN01 30 m. 03/04//2015
Fuente: Sitio oficial de Estados Unidos Geological Survey (USGS).
Cartografía de usos del suelo a partir de imágenes Landsat 5 (1985), 7 (2000) y 8 (2015); a) Usos del suelo 1985; b) Usos del suelo 2000; c) 
Usos del suelo 2015. Fuente. Elaboración propia a partir de imágenes Landsat.
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Tabla 2
FACTORES UTILIZADOS EN RL, EMC Y AC-MARKOV Y CRITERIOS DE APTITUD Y NORMALIZACIÓN
Grupo No. Factor Descripción Normalización
Socio-
económicos 
1 Distancia a zonas 
urbanas
A mayor distancia a las zonas urbanas actuales es 
menor la adecuación para nuevas zonas residenciales
Función sigmoidal con 
decremento monó-
tono
2 Distancia a viali-
dades primarias
A menor distancia de las vías de acceso principales 
(carreteras) es más adecuado para la creación de nue-
vas zonas urbanas.
Función lineal con 
decremento lineal 
monótono
3 Distancia a viali-
dades secundarias
El acceso a vías secundarias influye de manera posi-
tiva en la asignación de nuevas zonas urbanas
4 Distancia a vía de 
tren
La distancia a la vía del tren se considera como un fac-
tor positivo hacia las zonas urbanas como estrategia 
de planificación
5 Distancia a centros 
comerciales
A menor distancia de bienes y servicios es más ad-
ecuado para la creación de nuevas zonas urbanas, 
es necesario garantizar el acceso a bienes y servicios 
para las nuevas zonas urbanas.
6 Distancia a zonas 
Industriales
A menor distancia de las zonas industriales mayor ad-
ecuación (fábricas, ingenios azucareros).
7 Densidad de po-
blación A mayor densidad de población se tiene mayor proba-
bilidad de crecimiento urbano
Función sigmoidal con 
incremento monó-
tono
8 Distancia a univer-
sidades Se pretende acercar las nuevas zonas urbanas a equi-
pamientos educativos existentes
Función lineal con 
decremento lineal 
monótono
Ambientales 
9 Distancia a 
bosques
Es adecuado que las nuevas zonas urbanas se encuen-
tren cerca de las zonas forestales que permitan mejor 
aspecto paisajístico y mayor confort climático
Función lineal con 
decremento lineal 
monótono
10 Distancia a ríos Se establece una restricción de 20 metros alrededor 
de los cursos fluviales y a partir de esta distancia la 
adecuación disminuye
11 Distancia a cuerpos 
de agua
El acceso a recursos hídricos influye de manera posi-
tiva en la creación de nuevas áreas urbanas; sin em-
bargo, esto debe ser a más de 20 metros de distancia
12 Distancia a área 
natural protegida
A mayor distancia de las áreas naturales hay mayor 
adecuación para las zonas urbanas
Función lineal con 
incremento lineal 
monótono
13 Distancia a zonas 
inundables
Las áreas más adecuadas para urbanizar se deben en-
contrar lejos de áreas inundables
14 Tipos de usos del 
suelo
Las coberturas de vegetación baja y rala son más ad-
ecuadas para zonas urbanas que el bosque
Físicas
15 Pendientes La superficie con menor altitud es más apta para el 
desarrollo urbano
Función sigmoidal con 
decremento lineal 
monótono
16 Altitud Las pendientes de entre 0 y 20 grados son adecuadas 
para las zonas urbanas, decreciendo la aptitud a me-
dida que aumenta la pendiente
Fuente. Elaboración propia.
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Metodología
La figura 3 muestra el proceso metodológico se-
guido a partir de aquí, dividido en un total de cuatro 
etapas: 1) Análisis de cambio de usos del suelo; 2) Si-
mulación del crecimiento urbano; 3) Validación de las 
simulaciones; y, 4) Simulación de escenario tendencial 
para el año 2045. Todos los procesos fueron ejecuta-
dos en SIG, utilizando los programas TerrSet 18.11 y 
ArcGis 10.3.
1) Análisis de cambios de usos del suelo
El análisis de cambios de usos del suelo se realizó a 
partir de los resultados de las clasificaciones supervi-
sadas de las imágenes Landsat 5, 7 y 8, con el propó-
sito de identificar las transiciones entre los distintos 
cambios de usos de suelo y establecer las tendencias 
de crecimiento, así como el cambio neto que consti-
tuye la demanda de superficie de crecimiento urbano 
para los períodos 1985-2000, 2000-2015 y 1985-2015. 
El proceso se realiza mediante la comparación en-
tre pares de imágenes de los diferentes periodos de 
tiempo, aplicando métodos de tabulación cruzada y 
las ecuaciones propuestas por Pontius et al., (2004) 
para obtener las pérdidas, ganancias e intercambios 
entre los distintos usos del suelo.
2) Simulación de crecimiento urbano
Como ya se mencionado, en el presente estudio se 
utilizaron hasta tres modelos para simular el creci-
miento urbano que, a pesar de ser distintos, compar-
ten la capacidad de producir la imagen que muestra la 
potencialidad de cambios de uso de suelo. El modelo 
de RL y EMC no cumplen con la función de simular 
directamente el crecimiento urbano; pero partiendo 
del mapa de probabilidad generado en el primer caso, 
y de aptitud en el segundo, para la conversión de cada 
punto del territorio en un uso de suelo determinado 
(urbano en nuestro caso), es posible obtener la ima-
gen que simula el crecimiento urbano en el periodo 
de tiempo de interés analizado, aplicando a partir de 
estos resultados una serie de procesos adicionales 
que se detallan a continuación. AC-Markov por su par-
te tiene la capacidad por sí solo de simular diferentes 
categorías de usos de suelo, aunque en el presente 
estudio únicamente se simulará el crecimiento del uso 
urbano. Para poder lograr la comparación de los tres 
resultados, en líneas generales, se desarrollaron las 
tres etapas siguientes (mismas que serán detalladas 
más adelante en los epígrafes correspondientes).
a) Generación de los mapas de potencialidad de 
cambio a uso de suelo urbano: de la aplicación 
de la RL resulta directamente un mapa de proba-
bilidad donde cada pixel está medido en un rango 
de 0 a 1, siendo 0 nula probabilidad y 1 máxima 
probabilidad de que el pixel se convierta en urba-
no. Por su parte, el resultado de la aplicación de 
EMC no es un mapa de probabilidad propiamen-
te dicho; sin embargo, al partir de la valoración 
de la importancia de un conjunto de factores que 
influyen en el crecimiento urbano y una serie de 
restricciones, es posible definir la imagen de ade-
cuación que representa el grado aptitud o poten-
cialidad de cada píxel para convertirse en suelo 
urbano (también medido en valores entre 0 y 1). 
Figura 3
PROCESO METODOLÓGICO SEGUIDO PARA LA SIMULACIÓN DEL CRECIMIENTO URBANO AL AÑO 2045
Fuente. Elaboración propia con datos de INEGI e imagen Landsat 8 (2015).
Estudios Geográficos, 80 (287), julio-diciembre 2019, e021. ISSN: 0014-1496 | eISSN: 1988-8546. https://doi.org/10.3989/estgeogr.201938.018
SIMULACIÓN DEL CRECIMIENTO URBANO DE LA ZONA METROPOLITANA TEPIC-XALISCO, MÉXICO
7
En el caso del modelo AC-Markov, la información 
de probabilidad para cada pixel es obtenida me-
diante el módulo Markov, previo a la ejecución 
del propio modelo. No obstante, la imagen de 
probabilidad de cambio para el uso de suelo urba-
no fue modificada en función de los factores que 
influyen sobre dicho crecimiento y la asignación 
de ponderación utilizando técnicas de evaluación 
multicriterio.
b) Cuantificación del cambio: La cuantificación de 
la cantidad de cambio es obtenida del análisis de 
cambios de usos del suelo descrita en el aparta-
do anterior, de tal forma que para cada periodo 
de tiempo 1985-2000, 2000-2015, y 1985-2015, 
se obtuvieron las diferencias entre las cantidades 
para cada uso del suelo. Esta proporción luego 
es utilizada para extraer y localizar la cantidad de 
cambio en la imagen de probabilidad en el mode-
lo de RL y EMC.
En el caso de AC-Markov la cuantificación se llevó 
a cabo obteniendo la matriz de cambios de usos 
de suelo entre las diferentes fechas, empleando 
el módulo Markov en TerrSet, suponiendo en 
cualquier caso la misma cantidad de cambio utili-
zada en los modelos de RL y EMC.
c) Asignación de pixeles para el uso de suelo ur-
bano: Como paso final, y para los tres modelos 
EMC, RL y AC-Markov, se llevó a cabo la asigna-
ción de las zonas urbanas de acuerdo con los 
mapas de potencialidad de cada modelo. En los 
dos primeros casos se empleó la herramienta 
Rank, para ordenar los píxeles según su po-
tencialidad, y posteriormente se reclasificaron 
como nuevos píxeles urbanos aquellos situados 
en las primeras posiciones del ranking, en nú-
mero igual a la cantidad de cambio determina-
da en el apartado 1. En el modelo AC-Markov 
la localización y la asignación de la cantidad de 
píxeles es asignada con la herramienta MOLA 
(Multi-Objective Land Allocation), que se ejecu-
ta dentro del mismo proceso, para finalmente 
obtener la imagen simulada de crecimiento ur-
bano (Aguilera, 2006). 
A continuación, se describe el modelo y se detalla el 
proceso de simulación llevado a cabo con cada modelo. 
Regresión Logística (RL)
El primer método utilizado para simular el creci-
miento urbano fue el de Regresión Logística (RL), un 
método estadístico que relaciona un conjunto de va-
riables independientes mediante una función lineal 
que predice la ocurrencia de probabilidad de la va-
riable dependiente. Este método se aplica cuando la 
variable dependiente es de tipo binaria o dicotómi-
ca; es decir, que solo puede tomar dos valores (Me-
nard, 2002), en nuestro caso 1 para el crecimiento 
urbano y 0 para no urbano. 
La RL ha sido ampliamente probada y difundida 
en estudios de simulación del crecimiento urbano 
por Conway, (2005); Cheng y Masser, (2003); Hu y 
Lo, (2007); Eyoh, Olayinka, Nwilo, Okwuashi, Isong, 
Udoudo, (2012); Atak, Erdogan, Ersoy y Nurlu, (2014), 
y Jafari, Majedi, Masoud, Asghar y Kheirkhah, (2016). 
Este modelo se basa en la probabilidad de que un pi-
xel se convierta en urbano o no urbano, tomando la 
siguiente forma:
Donde: β son los parámetros estimados por el mo-
delo, x1 + x2 + ... xk, son las variables dependientes 
incluidas en el modelo; y  es la probabilidad de que 
un píxel se transforme a urbano.
En este caso, el análisis estadístico se realizó en 
el programa R (Development Core Team, 2012), a 
través del modelo lineal generalizado (GLM, por 
sus siglas en inglés Generalized Linear Models), 
con una estructura del error para la variable bi-
naria del tipo binomial (logit). El análisis inicial se 
aplicó al conjunto de las 16 variables antes men-
cionadas, previa exploración inicial, verificando 
alguna relación conjunta de dependencia para 
evitar problemas de colinearidad. En la figura 4 se 
muestra el grupo de variables cartografiadas para 
el año 2015. 
El método de RL es capaz de generar una imagen 
de probabilidad para el uso de suelo urbano, donde 
cada pixel es medido en un rango de 0 (probabili-
dad nula) a 1 (máxima probabilidad), de que éste se 
convierta en urbano para el periodo de tiempo de 
interés. 
Finalmente, para cuantificar la cantidad de píxe-
les a transformarse en zonas urbanas, se empleó el 
incremento de superficie urbana del periodo 1985-
2015. Mediante el módulo RANK (Cell Rank transfor-
mation en TerrSet) y ASSIGN (Attribute values assig-
nement) se ordenaron y reclasificaron los pixeles por 
su grado de potencialidad.
(E1)
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Técnicas de Evaluación Multi-Criterio (EMC)
El segundo modelo aplicado se sustentó en las téc-
nicas de EMC de ayuda a la toma de decisiones, utili-
zadas particularmente cuando se tienen varios crite-
rios (factores y restricciones) que requieren satisfacer 
uno o múltiples objetivos (Eastman, Toledano, Jin y 
Kyem, 1993; Gómez y Barredo, 2005). Se parte de la 
idea de otorgar un valor de importancia a cada factor 
y a partir de ello, y de ciertas operaciones aritméticas, 
obtener un valor global de aptitud. En este trabajo 
se aplicó el método de jerarquías analíticas de Saaty 
(1987), (AHP, por sus siglas en inglés Analytic Hierar-
chy Process), de acuerdo a la ecuación 2:
Donde, ri es el nivel de aptitud del pixel “i”, wi es el 
peso del factor “j”, vij es el valor normalizado del pixel 
“i” en el factor “j” y b es el mapa de restricciones del 
tipo binario (Gutiérrez, Gómez y Bosque, 2010).
Estas técnicas han sido probadas en múltiples tra-
bajos similares con resultados satisfactorios; para el 
presente trabajo se revisaron particularmente los de 
Pascual, Aguilera, Plata, Gómez y Bosque, (2010); Gu-
tiérrez et al., (2010) y Gómez, Aguilera, Barreira, Bos-
que y Rodríguez, (2014), relacionados también con la 
simulación del crecimiento urbano.
Para desarrollar el modelo se utilizaron las varia-
bles descritas en la tabla 2 (comunes para los tres 
modelos) previamente analizadas y normalizadas, 
Figura 4
CONJUNTO DE VARIABLES UTILIZADAS
Conjunto de 16 variables normalizadas del año 2015. a) Distancia a zonas urbanas; b) Distancia a vialidades primarias; c) Distancia a vialidades se-
cundarias; d) Distancia a vía del tren; e) Distancia a centros comerciales; f) Densidad de población; g) Distancia a universidades; h) Distancia a zonas 
industriales; i) Distancia a bosques; j) Distancia a los ríos; k) Distancia a cuerpos de agua; l) Distancia a área natural protegida; m) Áreas susceptibles 
de inundación; n) Usos del suelo; o) Pendientes del terreno; p) Altitud del terreno. Fuente. Elaboración propia con datos de INEGI y CONABIO.
(E2)
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mediante funciones de pertenencia borrosa lineal y 
sigmoidal (Gómez y Barredo, 2005), para tenerlas en 
una misma unidad de medida y poder compararlas. 
En la tabla 2 se muestran los criterios de aptitud con-
siderados para cada una de los factores y funciones 
de normalización aplicadas.
Con la finalidad de reducir la subjetividad del 
modelo, la ponderación de la importancia de cada 
factor se realizó a partir de la comparación por pa-
res de cada una de las variables independientes 
con la variable dependiente (crecimiento urbano), 
obteniendo el grado de ajuste de las variables con 
el valor del estadístico ROC. Este valor indica el gra-
do de ajuste o concentración de la ubicación de los 
valores de la variable de interés sobre los valores 
más altos del mapa de aptitud (Pontius, 2000). La 
ponderación de los factores, siguiendo un proce-
dimiento adaptado del método de las jerarquías 
analíticas de Saaty (1987), resultó de la siguiente 
manera: primero se obtuvo la ponderación de la 
proporción sumando los valores del ROC para cada 
grupo dividido para cada factor del grupo, en se-
gundo lugar; se obtuvo el peso grupal sumando el 
total de valores del ROC y dividido para cada grupo, 
de tal manera que los valores del grupo suman la 
unidad, posteriormente se calculó el peso final de 
cada factor como producto de ambos niveles (Gu-
tiérrez et al., 2010). En nuestro caso se comenzó 
con la ponderación individual y posteriormente por 
grupos de factores dando lugar a la tabla 3.
Una vez establecidos los pesos para los factores, 
se aplicó el proceso de evaluación multicriterio 
con la herramienta MCE (Multi-Criteria Evaluation) 
en TerrSet, cuyos resultados no arrojan propia-
mente una imagen de probabilidad, sino un mapa 
con el nivel de adecuación o aptitud de cada píxel 
para convertirse en suelo urbano (representados 
con valores que van desde 0 a 1). Este resultado 
es menos determinístico que el utilizado en RL y 
AC-Markov, pero de igual utilidad para discriminar 
qué partes del territorio tendrían vocación para ser 
convertidos en uso urbano. A partir del mapa de 
aptitud, se aplicó la misma demanda de superficie 
que en el caso anterior y se localizaron las mejores 
zonas para ser urbanizadas al año 2015, según este 
procedimiento.
Tabla 3
PONDERACIÓN DE FACTORES CON RESPECTO AL VALOR DEL ROC CON VARIABLES DE 1985
Grupo Peso grupo No. Factor ROC
Proporción factor 
(ROC)
Peso final
Socio-
económicos 
0,58
1 Distancia a zonas urbanas 0,90 0,14 0,08
2 Distancia a vialidades primarias 0,84 0,13 0,07
3 Distancia a vialidades secundarias 0,70 0,11 0,06
4 Distancia a vía de tren 0,79 0,12 0,07
5 Distancia a centros comerciales 0,88 0,13 0,08
6 Distancia a zonas Industriales 0,83 0,13 0,07
7 Densidad de población 0,79 0,12 0,07
8 Distancia a universidades 0,86 0,13 0,08
Ambientales 0,30
9 Distancia a bosques 0,64 0,19 0,06
10 Distancia a ríos 0,50 0,15 0,04
11 Distancia a cuerpos de agua 0,50 0,15 0,04
12 Distancia a área natural protegida 0,60 0,17 0,05
13 Distancia a zonas inundables 0,50 0,15 0,04
14 Tipos de usos del suelo 0,68 0,20 0,06
Físicos 0,12
15 Pendientes 0,73 0,55 0,07
16 Altitud 0,60 0,45 0,05
Fuente. Elaboración propia.
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Autómatas Celulares con cadenas de Markov (AC-Markov)
El tercer y último modelo aplicado fue el de Au-
tómatas Celulares con cadenas de Markov (AC-
Markov), que puede ser utilizado para modelar las 
tendencias de estructuras espaciales de diferentes 
usos del suelo (Jafari et al., 2016). En este modelo 
ambas técnicas actúan de manera complementaria, 
ya que las cadenas de Markov determinan la proba-
bilidad de cambio entre los usos del suelo entre dos 
periodos de tiempo (Guan et al., 2011; Samat, 2009; 
y, Deep y Saklani, 2014); entre otros) y los AC apor-
tan una estructura de crecimiento urbano en función 
de la vecindad espacial de los diferentes usos de sue-
lo (White, Engelen y Uljee, 1997).
Este modelo está integrado en el programa Terr-
Set, y requiere llevar a cabo un análisis de transicio-
nes previas mediante cadenas de Markov para obte-
ner tres componentes; a) la matriz de probabilidad 
de transición, que determina la probabilidad de cam-
bio de cada pixel de un tipo de uso del suelo a otro 
en el siguiente periodo de tiempo; b) la imagen de 
probabilidad para cada tipo de uso del suelo; y, c) la 
matriz de áreas de transición, que indica la cantidad 
de superficie medida en pixeles con probabilidad de 
cambio de un tipo de uso del suelo a otro (Guan et 
al., 2011). En el presente estudio, puesto que sólo 
se simuló el crecimiento del uso urbano, no se con-
templaron nada más que dos categorías, urbano y 
no urbano, por lo que únicamente se obtuvo una 
imagen de probabilidad de cambio para este uso. La 
figura 5 muestra la nueva imagen de probabilidad de 
cambio configurada mediante la combinación de las 
variables que influyen en el proceso de expansión 
urbana descritas en la tabla 2, utilizando las técni-
cas de EMC. Los criterios tomados en cuenta para la 
ponderación de las variables fueron en función de la 
relación conjunta entre cada una de las variables in-
dependientes con la variable dependiente (uso urba-
no) mediante el uso del valor ROC, al igual que como 
se planteó para el modelo de RL.
3) Validación de las simulaciones
Los resultados de cada uno de los tres modelos fue-
ron comparados con la ocupación urbana real obte-
nida de la imagen LandSat 8 OLI del año 2015, con la 
finalidad de identificar el modelo que mejor represen-
tara la realidad espacial de la zona metropolitana. Se 
utilizaron dos métodos para comparar la similitud en-
tre las imágenes: índices kappa y métricas de paisaje 
(Gómez et al., 2014).
Los índices kappa son uno de los coeficientes más 
utilizados para validar los resultados de las simulacio-
nes (White et al., 1997 y Barredo et al., 2003). Es un 
método estricto debido a que la comparación se rea-
Figura 5
IMAGEN DE PROBABILIDAD UTILIZADA EN EL MODELO AC-MARKOV
Imagen de probabilidad de cambio para la categoría de uso urbano. Fuente. Elaboración propia.
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liza pixel a pixel y por ende otorga un valor muy con-
fiable sobre el grado de acuerdo de la cantidad y ubi-
cación de pixeles de cada clase de uso del suelo entre 
ambas imágenes (Pontius, 2000). En nuestro caso se 
utilizó la herramienta VALIDATE integrada en TerrSet 
que aporta una serie de índices kappa: Kstandard, que 
indica el nivel de acuerdo debido al cambio; Kno, que 
mide la exactitud general de acuerdo de la simulación 
ejecutada y Klocation, que indica el nivel de acuerdo 
de la ubicación del cambio con respecto a la imagen 
de referencia (Pontius y Millones, 2011). 
Otro método utilizado para validar las simulacio-
nes de crecimiento urbano es la aplicación de mé-
tricas de paisaje, que han sido utilizadas para el aná-
lisis y estudio de la estructura, función y cambio en 
los paisajes con aplicaciones en ambientes urbanos 
(Aguilera, Valenzuela, Soria, Gómez y Plata, 2011). 
Para el objetivo del presente trabajo se considera-
ron 6 métricas (tabla 4) calculadas con el software 
FRAGSTATS 4.2.1 (McGarigal, Cushman, y Ene, 2012) 
referidas al análisis de subdivisión, geometría y con-
figuración del paisaje. Finalmente, los resultados de 
la aplicación de estas métricas para cada uno de los 
modelos fueron comparados con los obtenidos para 
la cartografía urbana de 2015. 
4) Simulación del escenario tendencial al año 2045
El modelo de simulación obtenido con mayor grado 
de acierto en comparación con la cartografía del uso 
urbano real del 2015 se aplicó para generar el escena-
rio tendencial. Se consideró la dinámica histórica ob-
servada y las tendencias de cambios de usos de suelo 
en los últimos 30 años, utilizando la cartografía de uso 
de suelo urbano de los años 1985-2015 para simular 
el escenario hacia el año horizonte 2045.
Resultados 
Cambio de usos del suelo 
Los resultados del análisis de cambios de usos del 
suelo del periodo 1985-2015 (tabla 5) indican que 
el uso de suelo urbano aumentó en 2.070,45 hec-
táreas, en el periodo de 1985-2000, y en 2.868,57 
hectáreas en los siguientes 15 años (2000-2015). 
Esta tendencia supone que la superficie urbana se 
ve incrementada en más de tres veces en un perio-
do de 30 años, siendo establecida como demanda 
de suelo para simular el crecimiento urbano del año 
2015 y posteriormente en el escenario tendencial 
para el año 2045. 
Simulaciones de crecimiento urbano
De manera general, podemos decir que las simu-
laciones obtenidas por cada uno de los tres mode-
los muestran visualmente una buena representación 
espacial del crecimiento urbano en el período 1985-
2015 (figura 6) al compararlos con la cartografía urba-
na del mismo año. 
Tabla 4
MÉTRICAS DE PAISAJE UTILIZADAS PARA VALIDAR LOS MODELOS DE SIMULACIÓN DE CRECIMIENTO URBANO
Grupo Clave Nombre Descripción
Subdivisión del 
paisaje
NP
Numero de 
teselas
Mide el número de teselas o parches por tipo de cobertura (en este caso 
del crecimiento urbano). A mayor número de teselas mayor dispersión.
PD
Densidad de 
teselas
Equivale al número de teselas de ese uso dividido por al área total del 
área de estudio. Un mosaico con mayor densidad de fragmentos es más 
heterogéneo; una clase con mayor densidad de fragmentos está más 
fragmentada.
ENN_MN
Distancia al 
vecino más 
próximo
Mide la distancia de cada tesela a la más cercana del mismo tipo, y 
calcula la media para cada una de ellas, de tal forma que cuanto más 
bajos sean sus valores, menos aisladas estarán unas de otras.
Configuración 
del paisaje
AREA_MN
Tamaño 
medio de las 
teselas
Nos aporta una medida de la superficie media de las teselas individuales 
de cada uso. Un valor bajo indicará la existencia de múltiples teselas 
con superficies pequeñas, lo cual puede ser entendido como una 
configuración dispersa del uso en cuestión.
Geometría del 
paisaje
SHAPE_MN
Índice de 
forma
Nos aporta una medida de la complejidad de la forma de las teselas 
de un determinado uso, a través de la relación entre el perímetro y la 
superficie, de tal forma que mayores valores de este índice muestran 
un incremento de la complejidad de las formas del mismo.
Fuente. McGarigal et al., (2012).
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En lo que respecta al modelo de RL, los resultados 
de la regresión quedan recogidos en la tabla 6, que 
muestra los valores de los coeficientes, error están-
dar y estadístico “z” para cada variable del modelo. 
Los valores de “p” dieron por debajo de 0,1 %, lo que 
demuestra que las variables independientes son esta-
dísticamente significativas. 
Además, el modelo arrojó un buen ajuste, con un 
ROC del 96 %, por lo que la ecuación de regresión 
del modelo se consideró adecuada para generar el 
mapa de probabilidad de cambio de usos del suelo y, 
con esta, simular el crecimiento urbano para el año 
2015. La cartografía de ocupación urbana generada 
muestra visualmente un buen ajuste con el creci-
Figura 6
CRECIMIENTO URBANO
Tabla 5
CAMBIOS DE USOS DEL SUELO 1985-2015
Clase Descripción Superficie (ha.) Cambio Neto (ha.) Tasa de cambio anual (ha.)
1985 2000 2015 1985-2000 2000-2015 1985-2015
1 Urbano 1921 3991 6860 2070 2869 4939 165
2 Área agrícola 25813 23471 21853 -2342 -1618 -3960 -132
3 Cuerpos de agua 170 138 145 -32 7 -25 -1
4 V e g e t a c i ó n 
secundaria 
31963 37273 40170 5310 2897 8207 274
5 Bosque 30133 25126 20971 -5007 -4155 -9161 -305
Fuente. Elaboración propia
Crecimiento urbano real y simulado para el año 2015, a) Crecimiento urbano simulado con RL; b) Crecimiento urbano simulado con EMC; c) 
Crecimiento urbano simulado con AC-Markov; d) Crecimiento urbano real. Fuente. Elaboración propia.
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miento real, pues logra representar el crecimiento 
disperso en localidades aisladas, destacando la zona 
en dirección oriente de la ciudad de Tepic, donde se 
ha identificado un crecimiento urbano importante 
para el año 2015 del área de La Cantera, y hacia la 
zona conurbada de la localidad de Xalisco.
El modelo EMC por su parte, muestra un patrón de 
crecimiento compacto hacia la zona sur de la ciudad, 
entre Tepic y Xalisco, logrando reproducir, aunque en 
menor medida, el crecimiento urbano hacia la zona 
oriente de la Cantera. No obstante, a nivel general los 
resultados muestran menor correspondencia con la 
ocupación urbana real, sin lograr reproducir el creci-
miento urbano disperso de las localidades aisladas al 
norte y sur de la zona metropolitana.
Finalmente, el modelo AC-Markov simula muy bien 
el crecimiento urbano disperso en los alrededores de 
la mayoría de las localidades, mostrando un patrón de 
crecimiento urbano concéntrico en las distintas locali-
dades. Sin embargo, a diferencia de los modelos de RL 
y EMC, este no logra reproducir el crecimiento urbano 
experimentado en la zona oriente de La Cantera. 
Validación de las simulaciones
La validación de los resultados mediante Kappa, in-
dican que el modelo AC-Markov muestra mejores va-
lores en todos los indicadores (Kstandart, klocation y 
kno), reproduciendo por tanto de mejor manera los 
patrones del crecimiento urbano (tabla 7). Además, 
este alto porcentaje de acuerdo se produce, tanto si 
tenemos en cuenta toda la zona urbanizada en las 
dos fechas, como si se considera sólo la superficie 
urbana que se desarrolla entre ambas (es decir, sólo 
considerando los cambios registrados).
Tabla 6
COEFICIENTES DEL MODELO DE RL Y SIGNIFICANCIA
Grupo de
variables No.
Código de
Variable
Coeficiente
(β)
Error
estándar z p (>|z|)
(Intercepto) -31,27364 0,21389 -146,217 < 0,001 ***
Socio-
economicas
1 Distancia a zonas urbanas 19,76224 0,18109 109,132 < 0,001 ***
2 Distancia a vías primarias -0,34434 0,02978 -11,563 < 0,001 ***
3 Distancia a vías secundarias -0,27453 0,02503 -10,969 < 0,001 ***
4 Distancia a vías de tren 0,47845 0,04615 10,368 < 0,001 ***
5 Distancia a centros comerciales 3,70594 0,06092 60,832 < 0,001 ***
6 Distancia a zonas industriales -1,55052 0,07913 -19,595 < 0,001 ***
7 Densidad de población 7,36734 0,07726 95,363 < 0,001 ***
8 Distancia a universidades 1,01283 0,0738 13,724 < 0,001 ***
Ambientales 
9 Distancia a bosques -0,5413 0,02797 -19,352 < 0,001 ***
10 Distancia a ríos 0,29302 0,04859 6,031 < 0,001 ***
11 Distancia a cuerpos de agua 2,73119 0,08197 33,319 < 0,001 ***
12 Distancia a áreas naturales 
protegidas 
1,05243 0,05293 19,883 < 0,001 ***
13 Distancia a zonas inundables 1,42372 0,04902 29,044 < 0,001 ***
14 Tipos de usos del suelo 1,62895 0,02904 56,088 < 0,001 ***
Físicas
15 Pendiente 0,8834 0,01815 48,676 < 0,001 ***
16 Altitud (Altura del terreno sobre 
nivel del mar)
5,2677 0,15734 33,479 < 0,001 ***
ROC 0,96
p ‘***’ 0,001 ‘**’ 0,01 ‘*’ 0,05 
Fuente. Elaboración propia.
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En lo que respecta a la validación mediante métri-
cas de paisaje, el modelo AC-Markov también registra 
el mejor ajuste (tabla 8), con valores de las métricas 
NP, PD y SHAPE_MN muy similares a las de ocupación 
urbana real del 2015. La métrica de tamaño medio de 
teselas (AREA_MN) en los métodos RL y MCE arroja 
teselas más grandes y, por tanto, no se asemejan a 
la ocupación urbana real. En cuanto al índice de dis-
tancia al vecino más cercano (ENN_MN), los métodos 
de RL y AC-Markov tienen valores más próximos a la 
realidad. Por ello, el modelo AC-Markov se identificó 
como el más adecuado para simular el crecimiento 
urbano en un escenario de continuidad o tendencial 
para el año horizonte 2045.
Simulación del escenario futuro
La figura 7 muestra el crecimiento urbano simulado 
hacia el año 2045, utilizando el modelo AC-Markov y a 
partir de la situación real de 2015, en un contexto de 
continuidad o escenario tendencial.
Los resultados muestran que, si las condiciones del 
crecimiento urbano continúan tal como se han man-
tenido hasta la fecha, el crecimiento se dará de forma 
concéntrica y en la mayoría de las localidades de la 
zona metropolitana. Si la demanda de uso de suelo 
obtenida de la cartografía urbana entre el periodo de 
30 años (1985-2015) se mantiene, para el año 2045 
las zonas urbanas se incrementarán llegando a una 
superficie de 11.242 ha., donde el 50 % de esta su-
perficie habrá remplazado a vegetación secundaria y 
un 33 % lo habrá hecho sobre área agrícola. El bosque 
también se vería mermado en un 6 % de superficie, 
llegando a afectar parte de la zona norte del área na-
tural protegida de la Sierra de San Juan. El crecimien-
to urbano se daría particularmente hacia la zona sur, 
oriente y poniente de la ciudad de Tepic (San Cayeta-
no, La Cantera, Venustiano Carranza), aunque las loca-
lidades que también muestran un incremento en las 
áreas circundantes son Francisco I. Madero hacia el 
norte, Camichín de Jauja al poniente y Pantanal al Sur.
De darse esta situación, el escenario tendencial simu-
lado para el año 2045 supondría un aumento del doble 
de la superficie urbana actual, trayendo consigo una 
serie de impactos ambientales asociados a la pérdida 
de área agrícola productiva, (una de las principales acti-
vidades económicas del Estado), así como a la disminu-
ción de superficie de uno de los ecosistemas de mayor 
importancia ambiental (ANP Sierra de San Juan) con la 
correspondiente pérdida de servicios ecosistémicos. 
Tabla 8
VALORES DE MÉTRICAS DE PAISAJE OBTENIDAS PARA CADA MODELO DE SIMULACIÓN DE CRECIMIENTO URBANO
Tabla 7
VALORES DE ÍNDICES KAPPA DE MODELOS APLICADOS PARA SIMULAR EL CRECIMIENTO URBANO
Kappa index
Total, superficie urbana Cambios de superficie urbana simulados
RL EMC AC-Markov RL EMC AC-Markov
1985-2015 1985-2015 1985-2015 1985-2015 1985-2015 1985-2015
Kno 0,91 0,90 0,94 0,91 0,90 0,94
Klocation 0,56 0,52 0,87 0,56 0,52 0,80
Kstandard 0,56 0,52 0,75 0,56 0,52 0,65
Fuente. Elaboración propia.
Métricas
Cartografía 
urbana (2015)
Landsat 8
Simulación (2015) Diferencia entre índices
RL MCE AC-Markov RL MCE AC-Markov
NP 154,0 309,0 649,0 152,0 155,0 495,0 -2,0
PD 0,2 0,3 0,7 0,2 0,2 0,6 0,0
AREA_MN 44,5 22,2 10,6 35,3 -22,3 -34,0 -9,3
SHAPE_MN 1,4 1,2 1,2 1,4 -0,2 -0,3 0,0
ENN_MN 358,8 205,7 167,8 518,8 -153,1 -191,0 159,9
Fuente. Elaboración propia.
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Discusión 
Existe una multitud de trabajos que exploran la 
realización de simulaciones del crecimiento urbano 
mediante el empleo de EMC, (Gutiérrez et al., 2010), 
redes neuronales artificiales (Razavi, 2014), modelos 
fractales (Shen, 2002), modelos basados en agentes 
(Cantergiani, Gómez y Vergara, 2014), análisis con re-
gresión logística (Guan et al., 2011), árboles de deci-
siones (Triantakonstantis, Mountrakis y Wang, 2011), 
modelos basados en autómatas celulares como 
SLEUTH (León y Villalobos, 2010; Rienow y Goetzke, 
2015), SimLand (Wu, 1998), o los realizados por Agui-
lera, Valenzuela y Bosque, (2010) y Barreira y Barros, 
(2016), así como otros que analizan la dinámica de un 
conjunto de categorías de coberturas y usos de suelo 
(entre los que se encuentra el uso urbano) como: DI-
NAMICA desarrollado por el Centro de Sensoriamen-
to Remoto de la Universidad Federal de Minas Gerais 
(Brasil) y aplicado por Soares, Pennachin y Cerqueira, 
(2002); Land Change Modeler (LCM por sus siglas en 
ingles), de la Universidad de Clark (Eastman, Van Fos-
sen y Solorzano, 2005); Land Transformation Mode-
ler (LTM por sus siglas en inglés) de la Universidad de 
Purdue (Pijanowski, Tayyebi, Doucette, Pekin, Braun, 
Plourde, 2014); y AC-Markov (Paegelow, Camacho y 
Menor, 2003), pero no es tan frecuente la aplicación 
de diferentes modelos y la posterior comparación de 
los resultados.
Algunos ejemplos a este respecto son los trabajos 
de Díaz y Hewitt (2013), donde se comparan los resul-
tados obtenidos por el modelo LCM y LTM: los reali-
zados por Camacho, Pontius, Paegelow y Mas, (2015), 
donde se analizan las diferencias en la aplicación de 
cada modelo comparando LCM con el basado en Au-
Figura 7
ESCENARIO TENDENCIAL DE CRECIMIENTO URBANO AL AÑO 2045
Fuente. Elaboración propia.
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tómatas celulares (AC-Markov); o el estudio más am-
plio en el que se comparan cuatro modelos de cambio 
de cobertura y usos de suelo utilizando CA_MARKOV, 
CLUE-S, DINAMICA EGO y LCM (Mas, Kolb, Houet, 
Paegelow y Camacho, 2010). Sin embargo, en estos 
últimos se simula el cambio de varios usos del suelo 
simultáneamente, y no exclusivamente el uso urbano 
como en el presente trabajo. Además, en la mayor 
parte de ellos no se comparan los resultados obteni-
dos con la realidad espacial para determinar cuál sería 
el de mejor ajuste y proyectarlo hacia un futuro cerca-
no, como sí ha llevado a cabo en el presente trabajo.
Así, se ha podido comprobar que no todos los mo-
delos han podido reproducir con la misma precisión 
las tendencias del pasado en la zona de estudio, sien-
do el modelo AC-Markov el que representa mejor 
los patrones espaciales de crecimiento urbano en la 
zona, con valores más altos para los índices kappa y un 
comportamiento similar en las métricas espaciales en 
comparación con la situación real en 2015. Este mo-
delo, al contar con una serie de módulos propios de 
un proceso probabilístico aleatorio como es el basado 
en Autómatas celulares, logra introducir mayor com-
plejidad a las relaciones entre los distintos usos del 
suelo (White y Engelen, 1993) (aunque en este caso se 
haya empleado para simular un único uso) y al contar 
con una función que permite introducir un análisis de 
contigüidad espacial, logra captar de mejor manera la 
dinámica de crecimiento urbano. Este hecho es coin-
cidente con otros trabajos sobre AC, demostrando te-
ner mayor potencial para simular los patrones de cre-
cimiento urbano (Santé et al., 2010), por lo que han 
sido ampliamente utilizados para explorar escenarios 
futuros de expansión urbana (Triantakonstantis y 
Mountrakis, 2012; Barreira, Aguilera y Gómez, 2015).
Sin embargo, estos resultados no coinciden con otro 
de los pocos trabajos en los que se han comparado los 
resultados de diferentes modelos de crecimiento ur-
bano con mapas reales. Pascual et al., (2010) compara 
dos métodos de simulación: uno basado en técnicas 
de EMC y otro en AC. Los resultados de su validación 
arrojan mejores ajustes para las técnicas EMC, con un 
índice kappa de 0,80 para todo el uso del suelo urba-
no, y de 0,75 para el modelo de AC. Estos resultados 
difieren parcialmente de los obtenidos en el presente 
trabajo donde los resultados para el método de AC-
Markov arrojan un índice kappa de 0,75, muy similar 
a los obtenidos por los autores antes citados, pero en 
caso contrario para las EMC con kappa de 0,53.
En el caso del modelo de RL, al ser un modelo 
estadístico, aporta resultados algo deterministas al 
estar condicionado por la respuesta de la variable 
dependiente y sesgar los resultados en función del 
conjunto de factores utilizados, que influyen sobre el 
crecimiento urbano.
No obstante, los resultados del método EMC pue-
den estar sesgados en función de los valores de pon-
deración asignados a cada uno de los factores, por 
ello, es una técnica que puede estar más indicada para 
simular escenarios de tipo normativo o deseables, tal 
como señalan Gómez et al., (2014); Gutiérrez et al., 
(2010); y Aguilera et al., (2011), entre otros, ya que se 
pueden obtener resultados diferentes en función de 
los objetivos planteados.
Finalmente, en lo que respecta a las limitaciones, es 
necesario destacar que los resultados obtenidos por 
los modelos están condicionados por la cartografía de 
usos del suelo empleada, obtenida mediante clasifica-
ción de las imágenes de satélite. En este sentido, para 
futuros trabajos, sería importante poder contar con 
una base cartográfica de usos de suelo con un mayor 
porcentaje de acuerdo en la validación, lo que daría 
mayor certidumbre a los resultados de los modelos de 
simulación aplicados. 
Conclusiones
Realizar simulaciones de crecimiento urbano a futuro 
no es una tarea fácil, dado el alto grado de incertidum-
bre y la variedad de factores motrices que intervienen 
en el comportamiento de estas dinámicas. La compara-
ción de los resultados de los distintos modelos ha servi-
do como punto de partida para tratar de establecer un 
modelo cuyos mejores resultados se ajusten a la reali-
dad de la expansión urbana registrada en la zona; no 
obstante, aunque las condiciones sucedidas en el pa-
sado pueden estar poco relacionadas con lo que suce-
da en el futuro, el escenario tendencial de crecimiento 
urbano obtenido constituye una fuente de información 
muy valiosa para el conocimiento de las consecuencias 
en el territorio, en el caso de que dichas áreas fueran 
ocupadas por el uso de suelo urbano en el futuro. 
El modelo AC-Markov muestra mayor potencial 
sobre RL y EMC, planteándose como un modelo pro-
babilístico integral al involucrar criterios de los otros 
modelos utilizados, tanto las variables que influyen en 
el crecimiento urbano (que son tomadas de RL), como 
la aplicación de EMC para la construcción de los ma-
pas de probabilidad. Además, cuenta con la función 
de contigüidad espacial, condiciones que no tienen 
los modelos de RL y EMC al aplicarlos de manera inde-
pendiente. La combinación de las herramientas de RL 
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y EMC con AC-Markov ha mostrado mayor certidum-
bre en la comparación de los resultados de la simula-
ción del crecimiento urbano.
El modelo de simulación prospectiva de crecimiento 
urbano generado en el presente trabajo logra ser una 
buena aproximación para la generación de futuros 
escenarios alternativos de crecimiento urbano de la 
zona metropolitana Tepic-Xalisco, y contar con infor-
mación con sustento científico que pueda ser tomada 
como base para la toma de decisiones por los planifi-
cadores, para diseñar y evaluar instrumentos que ayu-
den a atender y mitigar la problemática actual y futura 
por efectos del crecimiento urbano, todo ello con un 
enfoque hacia desarrollo urbano sostenible.
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